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第 1章 序論 
 
1.1 はじめに 
 近年、医療現場において、CT(Computed Tomography)、MRI(Magnetic Resonance 
Imaging)、PET(Positron Emission Tomography)などの診断支援装置が普及している。特















































提案した。Smeetsら[11]は、Spiral Scanning Technique、Pixel Classification、Level Set 
Method を用いた肝臓腫瘍のセグメンテーション手法を開発した。Huang ら[12]は、









に ASMを用い、数値地図の精度向上を目指した。また、ASMを発展させた Oriented 
Active Shape Modelも提案されており、医用画像分野への応用も研究されている[18]。 
 また Neyら[19]は、領域の輪郭をマウスにより追跡することにより、肝臓領域を抽
出する手法を提案した。Gao ら[20]は、モデルをベースとした輪郭探索法を用いた肝






























する異常陰影を強調表示する contralateral 差分画像の改良として、Elastic matching法
を用いた手法を提案した。しかし、3次元 CT画像を用いた経時的差分画像に関する
研究報告は少ないのが現状である。 
一方、画像解析分野において、木構造フィルタ自動構築法(Automatic Construction of 











Level Set Methodを用いる手法[9-14] 













































































 本論文は、以下の章によって構成される。第 1 章では序論を述べる。第 2 章では、
肋骨領域および血管領域の抽出法について述べる。第 3章では、経時的差分技法を用
いた血管領域抽出法の精度向上について述べる。第 4 章では、Region Growing 法と
Level Set Methodの併用による CT画像からの複数臓器の自動抽出法について述べる。
第 5章では、木構造フィルタ自動構築法を用いた臓器領域の自動抽出法について述べ
る。第 6章では、経時情報付加型 ACTITと Level Set Methodによる肝臓領域の自動抽
出法の改良について述べる。第 7章では、Active Shape Modelを用いた CT画像上の肺
臓･心臓領域の自動抽出法について述べる。第 8 章、第 9 章では考察および結論を述
べる。 
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 図 2.1 に本研究で用いる画像処理の流れを示す。 
 第 1 ステップでは、MDCT装置から得られる腹部 CT画像データを読み込む。デー
タは被験者一人当たり数百スライスの DICOM(Digital Imaging and Communications in 
Medicine : ｢医用デジタル画像と通信｣に関する標準規格)データで構成されており、入




MIP(Maximum Intensity Projection : 最大値投影法)を用いた、骨領域の抽出を行う。第
4 ステップでは、異なる時相間の経時差分を施し、血管領域の抽出を行う。最後に第





















図 2.1 骨･血管領域抽出の手順 
 
2.3 MIP(Maximum Intensity Projection) 




により、MIP 画像を生成する(図 2.2)。 
 表 2.1 に CT 画像内における主要な臓器の CT 値(単位：[H.U.])を示す。CT 値は表




















図 2.2 MIP の原理 
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2.4 造影 CT画像[48] 
 造影 CT 画像とは、造影剤といわれる薬剤を投与することにより、造影剤の通り道
である血管の CT 値を変化させた状態で得られる CT 画像を指す。造影 CT 画像は一
般に、造影剤注入後の時間経過とともに、動脈相(Phase 1)、門脈相(Phase 2)、晩期相
(Phase 3)の 3 相の CT 画像が得られる。造影 CT 画像に対し、造影剤を用いずに得ら
れる CT画像を、単純 CT画像または非造影 CT画像と呼称する。 
 造影剤には、CT値を上昇させる陽性造影剤と、CT値を低下させる陰性造影剤とが
ある。腹部 CT画像を取得する際には、一般的に陽性造影剤が用いられる。 





2.5 マスク処理による 2次元 CT画像上の血管領域の抽出 
 前述の通り、血管領域の抽出において CT値のみを用いる場合、造影剤を用いた血
管領域では、CT値を増加させることにより、画像上での読影上有利となる。しかし、
造影 CT を用いた場合も、骨領域の CT 値は依然として高い CT 値を示すため、この
状態で MIP 画像を作成した場合、骨領域が混在し、血管領域のみを表示するのは困難
である。そこで骨領域の除去の方法として、以下の 2 つの方法を試みる。 
 第 1 の方法として、マスク処理による骨領域の除去を行う。これは CT画像より骨
領域の部分を抽出し、骨領域を閾値処理により削除する操作を施すものである。マス









































2.6 経時差分法を用いた 2次元 CT画像上の血管領域の抽出 









経時差分技法は従来、2 次元胸部単純 X 線画像において用いられてきた手法である。
例えば Katsuragawa ら[50]は、時相の異なる２枚の胸部 X 線画像より差分画像を生成
することにより、肺野領域におけるガン、結節領域の強調表示を行っている。 













































 第 1 段階として画像の濃度補正を行う。濃度補正は過去画像の CT値を、現在画像
の CT画像に合わせる形で行う。以下に補正式を示す。 

















=  (2.1) 
     pastMAX , pastMIN ：過去画像の最大値、最小値 
     preMAX , preMIN  ：現在画像の最大値、最小値 
     pastValue     ：過去画像の CT値 




























     XCzoomjip _/)sincos( ++= θθ                (2.2) 
     YCzoomijq _/)sincos( +−= θθ                 (2.3) 
     p , q       ：原画像の X 座標、Y 座標 
     i , j       ：回転後の X 座標、Y 座標 












     XC _ , YC _ ：原画像の中心 
     zoom      ：拡大倍率（本研究では 1=zoom ） 
式(2.2)、(2.3)によって、回転後の座標に対する、原画像の座標が演算できる。一般に、
演算によって求めた原画像の座標 ),( qp は、整数とは限らない。整数以外の座標には、
画像データ(CT 値)が存在しないため、座標 ),( qp 上の画像データを求めるには、周辺
データから補間によって求める。画像データの補間アルゴリズムに対し、図 2.6 に示
す値を定義する。 
     p , q              ：演算した座標 
     )int( p , )int(q , 1)int( +p , 1)int( +q  ： ),( qp を取り囲む整数座標点 
この値を用い、画像データの補間アルゴリズムを以下の式で与える。 
     qqBqqAValue ×+−×= )1(                    (2.4) 
     ppqpVppqpVA ×++−×= ))int(,1)(int()1())int(),(int(  
ppqpVppqpVB ×+++−×+= )1)int(,1)(int()1()1)int(),(int(  
ただし、 
Value：補間される CT 値 
),( yxV ：座標 ),( yx における CT 値 
)int( pppp −=  











図 2.6 実数座標点を取り囲む整数座標点 
 
),( qp
)1)int(,1)(int( ++ qp)1)int(),(int( +qp
))int(,1)(int( qp +))int(),(int( qp
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 画像の平行移動は、以下の式によって実現する。 
     ),(),( biasYybiasXxValueyxValue ++=               (2.5) 
     ),( yxValue  ：座標 ),( yx における CT 値 
     biasX ,biasY ：平行移動量 
 
2.6.2 画像間の初期位置あわせ（グローバルマッチング） 
 第 3 段階として、画像間の初期位置合わせを行う。この操作をグローバルマッチン 
グと呼ぶ。グローバルマッチングの処理手順を図 2.7 に示す。 
 まず、骨領域の抽出で用いる MIP 画像を対象に、二値化処理を施す。これにより、
骨領域のみが白画素で表示される。次に、白画素（骨領域）に対し、重心座標を求め
る。画像の重心を求める式を以下に示す。 




















1                    (2.6) 
X ,Y：重心の X 座標、Y 座標 
     x , y  ：白画素の X 座標、Y 座標 
     SIZEX _ ：画像の X 方向のサイズ 
     SIZEY _ ：画像の Y 方向のサイズ 




























図 2.7 グローバルマッチング処理の流れ 
 
           






















 画像の変形は以下の 10 次の多項式によって与える。 





























ji biasYybiasXxby                (2.8) 
     x′ , y′  ：変形後の X 座標、Y 座標 
     x , y  ：変形前の X 座標、Y 座標 
     jia , , jib ,  ：係数 





    




2.7 Volume Renderingによる血管領域の 3次元表示 
 これまでの操作により、血管領域が強調された画像を取得することができる。血管
領域を３次元表示するために、Volume Rendering (VR)手法を用いる。 
VR は、ある CT 値範囲内に連続的に変化する不透明度を設定し、光の透過と反射
を計算し、影付けを行い、より実体感を持たせた表示法である。VR 手法には種々の
アルゴリズムが提案されている[52]が、本研究では、常に内部が見え観察可能である
Compositing法による VR を試みる。 
 Compositing法は Object-Order法とも呼ばれる内部光源型の VR 手法である。図 2.10 
にそのモデルを示す。 
 このモデルにおいて以下の値を定義する。 
I   ：視点（投影面）での光の強さ 
)(zC ： z番目のボクセルにおける内部光源の強さ 
)(zD ： z番目のボクセルから出て行く光の強さ 
)(zP ： z番目のボクセルにおける不透明度（０～１） 
 このモデルでは、各ボクセルに光源が存在し、それが視点に向かっていく際に、
))(1( zP− の割合で減衰しながら順次伝播していく。この場合、 













のボクセルの画素値が用いられることが多い。本研究でも )(zC は CT 値を用いる。 
 
 
            

























本研究で使用する PCの主要スペックを表 2.2 に示す。 
 本研究で使用する CT 画像データは、東芝メディカル社製 Aquilion16™で撮影した
DICOM 形式の画像データである。表 2.3 に使用したデータの概要を示す。本研究で
は、正常３例、肝臓ガンを患っている症例１例に対し、実験を行った。 
 
表 2.2 PC の構成 
CPU Pentium 4 2.4[GHz] 
RAM 512 [MB] 
OS VineLinux 3.0 
 













































































図 2.12 マスク処理による血管領域の抽出 
25 
(C) 血管領域の３次元表示(マスク処理) 
















(c)                    (d) 
















































いて、処理の対象外の部分(空気などの領域)の移動量を０とし、図 2.15 に示す 152 枚
のテンプレート画像に対する局所移動量で、フィッティング多項式を算出している。 












































                  (c)                   (d) 












 本研究では、腹部 CT 画像データより、骨領域および血管領域の自動抽出を行い、3
次元表示を行うための手法を提案し、実 CT 画像データによる実験を行った。 









VR 技法であるためである。骨領域の表示において Compositing 法を用いた場合、人
体前面の骨と背中側の骨が重なり、３次元的に見えないという問題が生じる。この問










































































































 表 2.1 に示したように、CT画像中の空気領域は、他の領域に比べ低い値を示してい
る。そこで画像中で、ある閾値以下の領域を選択し、さらにその領域の中で最も画像
辺縁部に近い領域を、被験者の体外空気領域とみなし除去する。 





















順を、図 3.1 に示す。 



























































C       (3.1) 
     C         ：正規化相互相関値( 10 ≤≤ C ) 
     jif , , jig ,      ：点( ji, )における非造影画像、造影画像の画素値 
     avgf , avgg      ：非造影画像、造影画像の画素値の平均値 






















図 3.1 グローバルマッチング 
 
3.2.3 ローカルマッチング 

















coronal 面、sagittal 面、axial 面にそれぞれ対応する
二値画像を用いたテンプレートマッチング 
大域移動量(Global Shift Vector)の算出 
終了 
 36







































































C  (3.2) 
     C          ：正規化相互相関値( 10 ≤≤ C ) 
     kjif ,, , kjig ,,      ：点( kji ,, )における非造影画像、造影画像の画素値 
     avgf , avgg       ：非造影画像、造影画像の画素値の平均値 
     XSIZE _ , YSIZE _ , ZSIZE _  ：画像のサイズ 
 
 
                       □：テンプレート ROI 
                       (非造影画像上に配置) 
                       ■：探索領域 ROI 
                       (造影画像上に配置) 
：局所移動量 
                         (Local Shift Vector) 
    
















































































kji zyxcz       (3.5) 
     x′ , y′ , z′   ：変形後の X 座標、Y 座標、Z座標 
     x , y , z   ：変形前の X 座標、Y 座標、Z座標 
     kjia ,, , kjib ,, , kjic ,,  ：係数 
 
3.2.5 Elastic Matching法[42] 
 画像ワーピングを適用することにより、2 枚の画像の位置ずれによるアーティファ
クトを低減させることが可能である。しかし、さらなるマッチング精度の向上を図る
ため、2 種類の手法を適用する。第一手法は、Elastic Matching法の適用である。 








)()( intint extextlocal EBiasEBiasE ×+×=  ← min   (3.6) 
2222222
22
int 222 zxyzxyzzyyxxzyx UUUUUUUUUE ++++++++=  




                             □：局所領域 
                             →：局所移動量 
                             ：対象局所領域 
                               における移動量 
 
(a) ローカルマッチング    (b) Elastic Matching 
図 3.3 Elastic Matching法の効果 
 
ただし、U は局所移動量、 intE は内部エネルギー、 extE は外部エネルギー、

























3.3 Shaded Surface Displayによる血管領域の 3次元表示 
 第 2 章では、マスク処理により抽出された血管領域の 3 次元表示法として、Volume 





Display(SSD)を用いて 3 次元表示を行う。 
 SSD は、表示させたい表面を求め、それをシェーディングした物を表示する手法で
ある。SSD の式を、式(2.17)に示す。 
     )(),( NLIkyxI ld ⋅=        (2.17) 
     ),( yxI  ：出力値 
     dk   ：拡散反射率 
     lI    ：入射光の強さ 
     L      ：光源への単位方向ベクトル 

















































表 3.2 PC の構成 
CPU Pentium Ⅳ 3.00[GHz] 
RAM 1[GB] 
OS Vine Linux 3.2 
 








































(a)             (b)             (c) 
図 3.4 前処理の結果 



















(d)                       (e) 
 
















(C) Elastic Matching法の適用結果 























(c)                                 (d) 











(E) Shaded Surface Display 









(a)                        (b)                       (c) 








(a)                                      (b) 























































 本研究では、経時差分技法を用いた腹部 CT 画像上の血管領域の自動抽出法の改良


















の各臓器のセグメンテーションを施し、組織ごとに Elastic Matching 法を適用するこ
とにより、改善が見込まれると考えられる。 
 次に、ワーピング処理の複数回適用の結果について述べる。本研究では、ワーピン
グ処理を、それぞれ 1 回、2 回、3 回適用した差分画像を生成した。それらを比較す




















 本研究では、生成した経時差分画像を用い、SSD 技法により血管領域の 3 次元表示


















 本研究では、腹部 CT 画像より、血管領域の自動抽出を行い、3 次元表示する手法
を提案し、実 CT データ 3 症例による実験を行った。MIP 画像の生成によるグローバ
ルマッチング及び、3 次元領域におけるローカルマッチングを適用することにより、
血管領域を単体で抽出し、得られる領域に対し SSD 手法を適用することにより、血






・ 骨領域の 3 次元表示(Volume Rendering技法の適用) 
・ 3 次元経時差分技法におけるマッチング法の改良 


































Region Growing法，Level Set Methodを用いた臓器領域の抽出を行う。その後、抽出








 本章では、3 次元 CT 画像から人体構造を表現するための画像セグメンテーション
手法を提案する。特に、心臓、肺臓、脾臓、腎臓の 4つの臓器を抽出し、その 3次元
表示法を開発する。詳細を以下に示す。 
 図 4.1 に全体の処理の流れを示す。まず、与えられた実 CT 画像データより、肋骨
情報を取得する。その後、人体のアトラス情報を利用した肋骨情報を用い、各臓器の
所在するスライスを特定し、Region Growing法によって第 1次臓器候補領域の抽出を
行う。続いて、第 1次臓器候補領域結果を初期領域とし、Level Set Method[56]により、
第 2次臓器候補領域の抽出を行い、これを最終的な臓器領域の抽出結果とする。最後






 図 4.2 に肋骨情報取得の流れを示す。まず、実 CT 画像から Coronal 面に投影した
MIP画像を作成する。MIP画像から 2値化、周辺分布によって脊椎部位を推定し、脊
椎領域を含む人体右部(CT 画像上では左部)を除去する。次に、除去したデータより

















Region Growing法による第 1次臓器候補領域抽出 
 





























 第 i クラスの画素数ωi と平均濃度値 Mi は閾値 ti-1 と ti が決まれば計算できるので、





















σ      (4.1) 
ここでωＴはすべてのクラスの画素数の和である。σB 2 が最大となる n-1 個の閾値は





















     (4.2) 
また、G(k,tk)の最大値を与える *1−kt を、同様に 2次元配列の要素 P(k,tk)の値として格納
する。 
 以上の結果、σB 2 の最大値は G(n,L+1)の値として求められる。また、σB 2 を最大値



































 まず、低い閾値で領域抽出を行い(粗抽出)、獲得 Voxel 数をカウントする。次に、
一定間隔で閾値を変化させていき、獲得 Voxel数を記録していく。各閾値における抽





































(a) 1回目 (b) 20回目 (c) 40回目 (d) 60回目 
図 4.7 並列処理過程 
(a) 1回目 (b) 2回目 (c) 3回目 (d) 4回目 
図 4.8 逐次処理過程 
(a) 閾値 2 (b) 閾値 4 (c) 閾値 6 
図 4.6 各閾値における抽出結果 
(a) 原画像 (b) 正解データ (c) 初期画像 
図 4.5 テストデータ 
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4.2.4 Level Set Method 





 そこで、位相変化が可能な動的輪郭モデルとして Level Set Method[56]が新たに提案
されている。Level Set Methodの考え方としてはまず、伝播線に対して 1次元高い時
間依存する曲面モデルを作成する。この曲面を時間変化に伴い変形させることによっ
て対象領域を抽出する。以下に Level Set Methodの数式モデルを示す。 
 図 4.8(a)のような 2 次元画像上に、閉曲線γ(t=0)がある場合を考える。その閉曲線
γがゼロ等高面となる図 4.8(b)のような 1次元高次の補助関数φ(x,y,t)を、式(4.4)に従
って作成する。 
dtyx ±== )0,,(φ        (4.4) 
ここで、d は閉曲線からの距離で、閉曲線の内側を正、外側を負とする。 









        (4.5) 
ここで F は伝播速度を表す速度関数である。また、式(4.6)を満たすとき、座標(x,y)は
閉曲線上に位置する。 
























とる。閉曲線が対象内に存在する場合、F1 (γ)は 0付近の値をとり、F2 (γ)は大きな
値をとる。閉曲線が対象と背景をまたぐ場合、F1 (γ)、F2 (γ)ともに大きな値をとる。



































図 4.8 伝播線と補助関数 
(a)伝播線 )(tγ の挙動 
F  
)0( =tγ  
)(tγ  
(b)補助関数 ),,( tyxφ  





















z =δ         (4.11) 
次に、式(4.9)における Length(γ)とArea(inside(γ))をφ(x,y,t)を用いた形式に変換する。
φ(x,y,t)の Heaviside関数 H(φ(x,y,t))は、閉曲線内で 1、外側で 0をとることから、画
像内における Heabiside関数の積分値が即ち面積となる。また、Heaviside関数の勾配
















     (4.12) 
 ∫= yxtyxHinside dd)),,(())((Area φγ      (4.13) 
同様に、F1(γ)、F2 (γ)をφ(x,y,t)を用いた形式に変換すると、式(4.15)、(4.16)となる。 
 ∫ ⋅−= yxtyxHcyxuF dd)),,((),()(
2
101 φγ      (4.15) 
 ∫ −⋅−= yxtyxHcyxuF dd))),,((1(),()(
2
















































































































































































 図 4.5のテストデータに対して初期領域を図 4.9とした抽出結果を、図 4.10に示す。





















TXn一致度       (4.24) 





 抽出領域の 3次元表示法として、第 2章では Compositing法による Volume Rendering




(a)初期領域 1 (b)初期領域 2 
図 4.9 Level Set Method適用初期領域 
(a)抽出結果 1 (b)抽出結果 2 
図 4.10 Level Set Method適用の例 
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観察できる 3次元表示法が必要となる。 




本研究では、任意角度に設置したスクリーン面から Ray を伸ばし、対象領域に Ray
が触れた箇所で、後述する Shading Modelにより、反射光を算出し投影値とする。た
だし、正確な対象形状を描写するには、対象表面を特定する前処理が必要である。図
4.11に Surface Rendering法によって作成した画像の例を示す。 





 ),,(),,()),,(1( zyxzyxfzyxCC inout αα ⋅+−⋅=     (4.25) 
ただし、α(x,y,z)は座標(x,y,z)における透過率を表し、f(x,y,z)は Shading Modelによって
算出される反射光を表している。図 4.12に Volume Rendering法によって作成した画像
の例を示す。 
 
＜ Shading Model ＞ 
 反射光の輝度 R を、拡散反射光 Rd、光沢反射光 Rs、環境光 Ra の 3つの要素に分け
て考え、これらの合成として求めるフォンのモデルがある。反射光の計算式を式(4．
26)に示す。 








 nLddd IkIkR == θcos        (4.27) 
 ns
n
ss IkIkR )(cos rV== α       (4.28) 
 aaa kIR =         (4.29) 



























図 4.12 Volume Rendering画像の例 
































 本研究で使用した PC の主要スペック、および実験環境を表 4.1 に示す。また、本











表 4.1 開発環境 
OS Microsoft Windows XP Professional
開発環境 Microsoft Visual Studio .NET
CPU Intel Pentium4  3.40[GHz]
メモリ 2[GB]  
 
表 4.2 画像概要 
1スライスの画素数 512 × 512 [pixels]
画素サイズ 0.586 ～ 0.723 [mm]
解像度 16 [bit]















(a) Coronal面 MIP画像 (b) 右肋部切り出し画像 
(c) Suggital面 MIP画像 (d) 胸骨・鎖骨切り出し画像 
(e) 左肋部取得画像 







域の抽出結果を初期領域とし、Level Set Methodを施し、第 2次臓器候補領域の抽出
を行った。 






(a) 心臓の初期スライス (b) 肺臓の初期スライス 
(c) 脾臓の初期スライス (d) 腎臓の初期スライス 




(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅱ) 症例 2の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅰ) 症例 1の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅲ) 症例 3の抽出結果 
図 4.16 心臓領域の抽出結果 
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(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅱ) 症例 2の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅰ) 症例 1の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅲ) 症例 3の抽出結果 
図 4.17 肺臓領域の抽出結果 
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(ⅱ) 症例 2の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
図 4.18 脾臓領域の抽出結果 
(ⅰ) 症例 1の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅲ) 症例 3の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
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(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅱ) 症例 1の抽出結果 
図 4.19 腎臓領域の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅲ) 症例 3の抽出結果 
(a) 第 1次領域抽出 (b) 第 2次領域抽出 (c) 正解データ 
(ⅰ) 症例 2の抽出結果 
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(C) 3次元表示結果 
 前述の(B)で得られた抽出結果を用い、3 次元表示を行った。図 4.20 に Surface 





























(a) 心臓 (b) 肺臓 
(c) 脾臓 (d) 腎臓 
(e) 4臓器 (f) 骨格付き 4臓器 
図 4.20 Coronal面の Surface Rendering画像 
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(a) 心臓 (b) 肺臓 
(c) 脾臓 (d) 肝臓 
(e) 4臓器 (f) 骨格付き 4臓器 










(b) Volume Rendering画像 (a) Surface Rendering画像 
図 4.23 任意断面投影画像 
(a) Surface Rendering画像 (b) Volume Rendering画像 
図 4.22 左下後方からの投影画像 
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No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ave. 
1 18.1 48.6 70.5 73.7 78.8 86.3 66.8 61.1 64.1 70.2 63.8 
2 52.7 46.1 47.7 50.5 53.1 60.0 57.7 44.0 7.9  46.6 症
例
 
3 14.9 16.6 13.2 20.5 43.4 44.9 54.5 62.5 54.0 45.9 37.0 
  一致度[%] 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ave. 
1 94.2 91.0 92.9 91.6 92.8 92.7 93.0 91.8 92.4 80.2 91.3 





3 91.4 93.0 93.3 93.5 89.7 93.8 94.7 94.4 91.6 80.8 91.6 
  一致度[%] 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ave. 
1 73.8 79.8 84.7 81.5 83.8 85.3 87.0 84.3 86.0 83.4 83.0 





3 42.8 59.5 71.5 79.3 83.1 94.4 67.6 76.8 91.5 79.5 74.6 
  一致度[%] 
No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ave. 
1 54.5 75.8 81.8 77.6 63.6 53.3 63.2 68.3 65.3 68.3 67.2 











































 第 2 次臓器候補領域の抽出は、第 1 次臓器候補領域の抽出結果を初期領域とした
Level Set Methodを施すことにより、図 4.16から図 4.19の(b)に示すような結果が得ら








(a) 辺縁部未到達例 (b) 過抽出例 
図 4.25 心臓部位における誤抽出例 































































  平均一致度[%] 
臓器 心臓 肺臓 脾臓 腎臓 
従来手法[61] 約 80 約 95 約 80 約 80 
本手法 49.2 89.1 79.8 58.4 
(b) 正解データ (a) 過抽出例 
図 4.26 心臓誤抽出例 
(a) 過抽出例 (b) 正解データ 

























 第 4章では、Region Growing法と Level Set Methodを用いた、腹部 CT画像上の複



























































        Yes 
適応度が閾値以上または一定回数以上変化しない 
 





















(a)                                      (b) 
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            F     G     H     I 
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 このとき、例えば 2入力 1出力フィルタを 1入力 1出力フィルタに置き換えてしま
った場合、ノード間のコネクションが失われてしまう。そこで突然変異が適用される




 □ □     □ □ 
□  □ □   □ 
Cut □      □ □ 
  □ 
         □ □ 
 Cut □ □     □ 
□ □     □ □  □ 
  □      □ 
 


































































表 5.3 ACTIT構築に用いたフィルタ群 
フィルタ名 効果 採用理由 
3近傍最小値フィルタ 近傍画素の階調の最小値 画像の収縮 
3近傍最大値フィルタ 近傍画素の階調の最大値 画像の膨張 
反転フィルタ Vmax－階調値 反転領域の強調 
原画像との差分の絶対値 原画像との差分の絶対値 原画像から変化した部位
の強調 







2次微分値(ラプラシアン) 2次微分値(ラプラシアンフ 画像の鮮鋭化 
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ィルタ) 
















































表 5.1 PCの構成 
CPU Pentium Ⅳ 3.00[GHz] 
RAM 1[GB] 
OS Windows XP Home 
開発環境 Microsoft Visual C++ 2008 
 










































(c)                                   (d) 





















































































 第 5 章において、ACTIT を用いた腹部 CT 画像上の臓器領域の抽出手法を提案した。
本章では抽出精度の向上を図るため、非造影画像と造影画像を入力画像とし、ACTIT
に経時的情報を付加し、セグメンテーションの精度向上を試みる。また、ACTIT によ
る抽出結果を粗抽出とし、Level Set Method を詳細抽出とする二段階の領域抽出法を
提案し、その有用性についても併せて検討する。 















 また第 4 章においては、Region Growing と Level Set Method を用いた複数臓器の自
動抽出法を提案した。Region Growing、Level Set Method いずれの場合においても、手
法の適用には初期領域を設定する必要がある。提案手法では、肋骨領域とアトラス情
報を用いて Region Growing の初期領域を設定し、Region Growing の処理結果を Level 
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Set Method の初期領域とした。本章では、ACTIT の適用によって得られた領域を初期
領域とし、Level Set Method を適用した結果について述べる。 
 













 第 5 章では、ACTIT 構築のフィルタとして 20 種類を適用した。さらなる精度向上
のため、フィルタ群の再選定を行った。本章で使用するフィルタ群を表 6.1 に示す。 
 本章で追加したフィルタは、閾値選定法の異なる 2 値化フィルタ 2 種類と、重心が
左に存在する最大領域を抽出するフィルタ(前処理の違う 2 種類)である。 
 
 
 □ N     □ N 
□  □ N   □  □ P3 
 □      □ 
  N       P3 
 
N：非造影画像(Non-contrast)  P3：造影画像(Phase 3) 
 
図 6.1 枝単位による交叉 
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表 6.1 経時情報付加型 ACTIT に用いたフィルタ群 
フィルタ名 効果 採用理由 
3 近傍平均値フィルタ 近傍画素の階調の平均値 画像の平滑化 
3 近傍最小値フィルタ 近傍画素の階調の最小値 画像の収縮 
3 近傍最大値フィルタ 近傍画素の階調の最大値 画像の膨張 







2 値化(判別分析法) 判別分析法による 2 値化 濃度情報による対象領域
の抽出 











































代数和 2 つん階調値の和－積/ 
Vmax 
変化の大きい部分を強調 
代数積 2 つの階調値の積/Vmax 階調値の大きい部分を強
調 
限界和 2 つの階調値の和 物体の存在を強調 
限界積 2 つの階調値の和－Vmax 階調値の大きい部分を強
調 
激烈和 2 つの入力について、両方
















6.3 ACTITと LSMによる 2段階抽出法 
6.3.1 手法 
 ACTIT によって抽出された領域を粗抽出とし、Level Set Method を詳細抽出手法と
して 2 段階の抽出を行う。領域の 2 段階抽出法はセグメンテーション分野において多
く利用されており、その有用性が認められている[10]。 
 本研究での 2 段階領域抽出法の詳細を図 6.2 に示す。まず前章までに示した ACTIT
による粗抽出を行う。次に Level Set Method の初期領域とするため、粗抽出結果に対
し膨張、収縮処理を適用する。これにより粗抽出される領域内部に存在する雑音成分
を除去する。また収縮回数を膨張回数より多くすることにより、初期領域が臓器内部






















6.3.2 Level Set Methodにおける速度関数 
 Level Set Method の詳細については、4.2.4 で述べた。本章では、Level Set Method に
おける速度関数について再定義する。 
 伝播面をφ(x,y,z,t)とすると、Level Set Method は次式で表現される。 
tzyxFtzyxttzyx ∆+=∆+ ),,(),,,(),,,( φφ      (6.1) 


















=      (6.2) 
ただし、I(x,y,z)は原画像の画素値、|▽σσ*I|は分散σ2の 3 次元ガウス関数と Iの畳み
込みの勾配を示している。またχは曲率、a、bはそれぞれ重みを表す。画像の輝度勾
配、および伝播面の曲率が高くなるにつれ速度関数 Fは小さくなるため、式(6.2)は条
件を満たしている。本研究では、この速度関数を用いて Level Set Method を適用する。 
 
6.3.3 肋骨間のスプライン曲線補間による過抽出の低減 

















































表 6.2 PC の構成 
CPU Pentium Ⅳ 3.00[GHz] 
RAM 1[GB] 
OS Windows XP Home 
開発環境 Microsoft Visual C++ 2008 
 
















(A) 経時情報付加型 ACTITによる肝臓領域抽出結果 























(c)                                 (d) 
 



































(i)                                  (j) 
図 6.3 経時情報付加型 ACTIT による肝臓領域抽出結果 
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 図 6.3 の結果画像を生成する木構造フィルタを、別の症例に適用した結果を図 6.4
に示す。同図(a)は原画像、(b)は木構造フィルタ適用後の結果画像を示す。 
 表 6.4 に、各画像に木構造フィルタを適用した際の適合度を示す。Reference の症例
(1 症例当たり 5 スライス)より木構造フィルタを生成し、生成された木構造フィルタ
をそれぞれの症例(1 症例当たり 5 スライス)に適用した際の平均値を示している。な










(a)                (b) 
図 6.4 別症例への木構造フィルタ適用結果 
 
表 6.4 適合度 
Reference Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 
Case 1 (97.95[%]) 97.36[%] 97.56[%] 98.56[%] 
Case 2 97.42[%] (97.86[%]) 97.38[%] 98.84[%] 
Case 3 97.58[%] 97.25[%] (97.59[%]) 98.85[%] 








(B) ACTITと Level Set Methodによる 2段階抽出法 
 図 6.5 に、ACTIT と Level Set Method による 2 段階抽出法の結果を示す。同図(a)は
ACTIT適用結果であり、これが Level Set Methodの初期領域となる。同図(b)は Level Set 
Method 適用結果である。 
 表 6.5 に、Level Set Method 適用結果の評価を示す。表 6.4 と同様、1 症例当たり 5
枚のスライスに対し処理を施し、それらの評価値の平均を算出している。評価は、
ACTIT 構築時に用いた参照画像との一致度を計算することによって導出し、計算式は










(a)                                     (b) 
図 6.5 Level Set Method 適用結果 
 
表 6.5 Level Set Method 適用結果の一致度 
Reference Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 Ave 
Case 1 (97.61[%]) 97.62[%] 97.46[%] 98.62[%] 97.90[%] 
Case 2 96.72[%] (97.54[%]) 97.00[%] 98.65[%] 97.46[%] 
Case 3 96.95[%] 97.71[%] (97.33[%]) 98.64[%] 97.77[%] 
Case 4 93.66[%] 97.21[%] 97.11[%] (98.53[%]) 95.99[%] 






 本章では、非造影 CT 画像と造影 CT 画像を入力画像として与えることにより、経
時情報を付加した ACTIT による肝臓領域の自動抽出法を新たに提案した。提案手法
を実 CT 画像 4 症例に適用したところ、表 6.4 の抽出結果を得た。 
 第 5 章で述べた従来の ACTIT を用いた臓器領域の抽出においては、遺伝的プログ
ラミングによる木構造フィルタの最適化に十分な時間を割いたにも関わらず、背部筋




















 また、同図(d)では、異なる領域の結果が得られている。これは症例 4 によって生成























(c)                                 (d) 




















 ACTIT による臓器抽出結果を粗抽出とし、Level Set Method による詳細抽出を施し
た 2 段階抽出を行い、図 6.5、表 6.5 の結果を得た。実験結果から、ACTIT のみを適
用した場合に比べ、16 例中 12 例において一致度の低下が見られた。 
 一致度の低下を招いた失敗例を図 6.7 に示す。同図(a)、(b)のケースは、境界が不鮮
明であり、そこから漏れ出しが発生したケースである。肝臓の上部は心臓に隣接して























(a)                      (b)                      (c) 
図 6.7 Level Set Method の失敗例 
 



























 また、ACTIT と Level Set Method による 2 段階抽出法の検討を行った。ACTIT によ










を補助する CAD システムへの応用も期待できる。 
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 第 4 章において、アトラス情報を用いた CT 画像上の多臓器抽出について述べた。


































ASM において形状 Xは n個の点の集合として表現される(式(7.1))。 
X=(x1, y1, ･･･, xn, yn)T       (7.1) 
上記のモデルは、モデル作成に使用するデータによって位置、大きさ、回転パラメー
タが異なる。これらのパラメータを合わせるため、モデルに対し平行移動、拡大、縮
小、回転操作を適用することにより、変形形状 x を作成する(式(7.2))。 























xx         (7.3) 










xxS  xxx −= iid      (7.4) 
次に、共分散行列から式(7.5)を用い、固有値λiおよび固有ベクトル piを求める。 
 Spi=λipi        (7.5) 
求めた固有ベクトル行列 P=(p1, p2, ･･･pm)と重みベクトル b を用い、最終的なモデル
を以下の式(7.6)により得る。 
 Pbxx +=         (7.6) 


















(c)               (d) 
図 7.2 心臓モデルの変形 
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7.2 に、重み b を変えることによる、心臓モデルの変形例を示す。同図(a)は、第 1 パ
ラメータのみを変化させた場合、同図(b)は第 2 パラメータのみを変化させた場合、同









dx        (7.7) 
 bi+1=bi+db        (7.8) 
ただし、dx はモデル構成点の移動量である。 










 ―：モデルの輪郭    dx 



























































































































R     (7.9) 
ただし Iは原画像、Tはモデル画像、 I 、T はそれぞれの画像の平均値である。 
 
(B) Piece wise affine 
 変形後の平均モデル内の濃度値情報の算出には、Piece wise affine を用いる。図 7.6
で示される三角形領域において、各頂点の座標を xi=(xi, yi)(i=1,2,3)とする。三角形領
域内部の 1 点 x は、式(7.10)より求められる。 
 x=x1+β(x2-x1)+γ(x3-x1) 












図 7.6 モデルの領域分割 
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本研究で使用する PC の主要スペックを表 7.1 に、使用する CT データの概要を表
7.2 に示す。本研究では、肺臓 5 症例、心臓 5 症例に対し臓器領域の抽出実験を行っ
た。 
 
表 7.1 PC の構成 
CPU Intel Core 2 Duo 3.0[GHz] 
RAM 4[GB] 
OS Windows 7 Home Premium 
開発環境 Microsoft Visual C++ 2008 
 
表 7.2 使用データの概要 
スライス内画素数 512×512[Pixels] 
スライス厚 0.5[mm] 
画素サイズ 0.683 ～0.723[mm] 
















 図 7.7 に、肺臓領域の抽出結果の一例を示す。図中で緑の線は、設置した初期平均







[%]       (7.12) 

























 図 7.8 に、心臓領域の抽出結果を示す。同図(a)は実験結果、同図(b)は医師によって
作成されたゴールドスタンダード、同図(c)は(a)と(b)をオーバーラップさせた画像で
ある。 








(a)                       (b)                       (c) 
図 7.8 心臓領域の抽出結果 
 
表 7.3 肺臓領域抽出結果の評価 
Case 1 2 3 4 5 Ave 
Fitness[%] 94．5 89．3 92．5 91．5 87．2 91．0 
 
表 7.4 心臓領域抽出結果の評価 
Case 1 2 3 4 5 Ave 






































(a)                               (b) 





























































(c)                (d) 














































を補助する CAD システムへの応用が期待できる。また、各種臓器を 3 次元表示する
ことにより、医師や看護師の教育に用いられる人体模型モデルへの応用も考えられる。 
 128
























 第 2 章での課題を踏まえ、第 3 章では経時的差分技法による腹部 CT画像上の血管












 第 4 章では、アトラス情報に基づく人体内部の複数臓器抽出法について述べた。3
次元 CT 画像データより肋骨領域を抽出し、各肋骨領域と臓器の位置関係をアトラス
情報より取得することにより、各種臓器の大まかな位置の推定を行い、推定した位置

































 前章における問題点を踏まえ、第 6 章では、非造影 CT 画像と造影 CT 画像を用い
























































































 また、本研究で扱った事例は CAD システムへの利用にとどまらない。各種臓器を
自動抽出し、その位置も加味した 3 次元データとして再構築することにより、医師や
看護師が人体内部の構成を学習するための、人体模型モデルとしての利用も考えられ
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① 症例 1を学習画像群として使用 (5スライス) 
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 IV 
② 症例 2を学習画像群として使用 (5スライス) 
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 VI 
③ 症例 3を学習画像群として使用 (5スライス) 
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 VIII 
④ 症例 4を学習画像群として使用 (5スライス) 
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